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人工鱼群神经网络在短期负荷预测中的应用
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摘 要:由于电力负荷是电力系统发展的基础,提高电力负荷预测的准确性有利于电力系统的快速发展。 Elman神经网络

预测方法容易陷入局部解,且收敛速度慢,而人工鱼群算法具有较优的全局收敛能力及较快的寻优速度。 为了提高短期

电力负荷预测的精度,利用人工鱼群算法对 Elman神经网络的初始权值和阈值进行了优化,提出并建立了一种新的人工

鱼群神经网络短期负荷预测模型。 以某市的历史负荷数据作为训练样本,将人工鱼群神经网络预测模型与传统 Elman神
经网络预测模型进行对比实验。 实验结果表明,相对于传统 Elman 神经网络预测模型,人工鱼群神经网络模型的计算误

差更小,预测精度更高,收敛速度更快,具有较好的短期电力负荷预测应用前景。
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Application of Artificial Fish Swarm Neural Network in
Short Term Load Forecasting
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Abstract:The electric power load is the basis of development of electric power system,so the improvement of predicting accuracy of the
former is beneficial to the latter. Elman neural network forecasting method is easy to fall into local solution and its convergence rate is
slow. The artificial fish swarm algorithm has better global convergence ability and higher optimization speed. To improve the accuracy of
short-term power load forecasting,the artificial fish swarm algorithm is adopted to optimize the initial weights and thresholds of Elman
neural network. Then a new forecast model of short-term power load is built and applied to forecast the short-term power load. With the
historical load data of a city as training samples,the artificial fish swarm neural network prediction model and the traditional Elman neural
network prediction model are employed in contrast experiments. The results show that it has smaller computational error,higher accuracy
and faster convergence rate compared with the traditional Elman neural network prediction model and has better application prospects in
short term power load forecasting.
Key words:artificial fish swarm algorithm;Elman neural network;short-term electric load prediction;prediction accuracy

0 引 言
电力负荷预测数据是调度和规划部门应具备的基

础信息,准确的负荷预测能够指导电网调度部门制定

经济合理的调度方案,同时也是节省能源,提高经济效

益及社会效益的有效措施,为正常的社会生活、经济的

持续健康发展提供了重要保障[1]。
传统的预测方法是用具体的数学表达式建立数学

模型,计算速度快、运算量小,但不具备自学习、自适应

能力,使该类方法存在很大的局限性。 随着电力系统

结构日益完善,负荷随系统复杂性的增强,其时变性、
非线性和不确定性的特点日益突出,对于这样一个复

杂系统就不易建立一个恰当的数学模型来预测[2]。
1991 年,Park等将神经网络用于负荷预测中,预测结

果降低了 2. 12 个百分点,这种非数学的模型预测方
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法,为负荷预测打开了新的思路[3]。 目前,负荷预测领

域特别是短期负荷预测应用比较广泛的是 BP 神经网

络,实际上这种方法是对动态网络使用静态前馈网络

进行识别,将动态时间建模问题变为静态建模问题。
这样的处理方式会带来诸多问题,静态网络不能准确

反映系统动态特性,而应该使用动态神经网络。
典型的动态神经网络在预测领域使用较多的是

Elman神经网络。 但是神经网络比较容易陷入局部极

值且迭代时间长,收敛速度慢,这些本身存在的不足一

定程度上影响了模型的预测精度[4]。 在粒子群算法、
蚁群算法等群智能算法之后,提出了人工鱼群算法。
它是一种新的基于动物群体的智能优化算法,现已成

为智能算法的一个重要组成部分。 该算法具有并行

性、简单性、能很快跳出局部极值、寻优速度快等特

点[5],能很好地弥补神经网络的上述缺点。 为此,基于

人工鱼群算法优化 Elman 神经网络,提出并建立了人

工鱼群神经网络短期负荷预测模型。

1 人工鱼群算法
2002 年,李晓磊提出了人工鱼群算法,这是一种

模仿鱼群行为的新型寻优算法[6]。 该算法是通过模仿

鱼类觅食、聚群、追尾及随机行为来改变自身的状态和

位置,以达到寻找全局最优解的目的,有良好的克服局

部极值、取得全局极值的能力且不需要目标函数的梯

度值,对搜索域有较好的自适应能力[7]。 同时,该算法

还有其他优点,如简单容易实现、使用灵活、对初值和

参数的选择不敏感、鲁棒性强等。
1. 1 算法描述

1. 1. 1 觅食行为

鱼类的觅食行为大多是依靠视觉以及味觉来判断

食物浓度进而再选择运动趋向。 设人工鱼前一状态 x i
的适应值为 y i ,在其视野范围内随机选择一个状态

x j ,其适应值为 y j ,执行式(1)。
x j = x i ＋ Visual·Rand() (1)
如果 y i < y j ,那么向该方向前进一步,执行式(2);

否则,在视野内重新选择一状态 x j ,判断是否符合前

进条件,直到找到更优状态。 若尝试了 Try-number 后
还不满足,就执行随机行为,如式(3)所示。

x t ＋1i = x
t
i ＋

x j - x
t
i

‖x j - x
t
i‖

(2)

x t ＋1i = x
t
i ＋ Visual·Rand() (3)

其中,Rand( )为 0 ~ 1 的随机数;Visual 为视野;
Step为最大步长; ‖x j - x

t
i‖为 x j 与 x i 间的距离。

1. 1. 2 聚群行为

鱼会自然地聚类成群来躲避危害,以确保种群生

存。 设当前人工鱼的状态 x i 的适应值为 y i ,探索其当

前邻域( ‖x j - x i‖ <Visual)中的人工鱼个数 Nf 及中

心位置 xc ,如式(4)所示。

xc =
∑
N f

j = 1
x j
Nf

(4)

若 xc 处有较多食物且不挤,就往 xc 方向行进一

步,执行式(5)。

x t ＋1i = x
t
i ＋

xc - x
t
i

‖xc - x
t
i‖

(5)

1. 1. 3 追尾行为

一旦鱼群中的某一条鱼发现食物,周围的鱼就会

跟随其快速找到食物点。 设当前人工鱼状态为 x i ,其
视野内的全部的鱼中适应值最大状态为 xmax ,对应的

适应值为 ymax 。 如果 ymax > y i ,且周围不挤,则朝 xmax
方向前进一步,执行式(6)。 否则执行觅食行为。

x t ＋1i = x
t
i ＋

xmax - x
t
i

‖xmax - x
t
i‖

(6)

1. 1. 4 公告板

算法中设置公告板,记录最优鱼的状态及所处位

置的食物浓度值。 每条人工鱼每行动一次就将自身目

前状态与公告板进行比较,倘若优于公告板中的值则

将其取代。 算法对人工鱼当前所处的环境进行聚群和

追尾行为评价,然后从中选择能寻找到较大食物浓度

的行为来执行,缺省行为由觅食行为代替。
1. 2 算法改进

由于视野 Visual 在算法的各行为中均有涉及,因
此,其变化对算法收敛性的影响也是较复杂的。 当

Visual范围较小时,主要执行觅食和随机行为;Visual
范围较大时,主要执行追尾和聚群行为[8]。 总体来看,
当视野越大,人工鱼越容易发现全局极值并收敛。

对于特定的步长,收敛速度会随步长的变化而变

化,一定的范围内,步长增加会使收敛速度加快,但超

出范围后,收敛速度则会减缓,步长过大,可能会出现

振荡现象,从而影响收敛速度。 为防止振荡现象的发

生,可采用随机步长,这样也使得参数的敏感度大幅下

降,但最快的收敛速度还是最优固定步长的收敛速度。
因此,针对不同的问题,可根据具体问题采用适当的固

定步长或变化步长来提高算法的收敛速度[9]。
人工鱼群算法中个体鱼的几种行为均涉及到视野

和步长,这两个参数的大小变化直接影响到算法的收

敛速度和最优解的结果:视野影响人工鱼的寻优速率,
步长影响其前进速度。 因此对视野和步长进行动态调

整,如式(7)和式(8)所示。
Visual = a·Visual ＋ Visualmin (7)
Step = a·Step ＋ Stepmin (8)

a = exp( - 30 ( tT )
8

) (9)
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其中, t 为当前的迭代次数; T 为最大的迭代

次数。
最初个体鱼寻优时,给其对应较大的视野和步长,

能看到较大的范围,使其在寻优前期能以较快的速度

获得全局最优解域;在算法寻优后期视野和步长变小,
让其在全局最优解域内搜索局部最优,提高最优解的

精确度。

2 Elman神经网络
Elman神经网络是 Elman 于 1990 年提出的,其拓

扑结构如图 1 所示,由输入层、隐含层、输出层和承接

层四部分构成。

图 1 Elman神经网络拓扑结构

它是一种典型的动态反馈型神经元网络,是在前

馈网络的基础上,在隐含层中增加了一个承接层,其作

为一步延时的算子,用来记忆隐含层单元前一时刻的

输出值并返回给输入,通过存储内部的状态使其能够

映射动态特征,对历史的数据有敏感性,以达到记忆的

效果,从而使系统具有适应时变特性的能力,达到了动

态建模的目的[10]。 Elman神经网络不需要预先设定系

统数学模型的形式,只需给出网络的输入和输出,就可

建立数学模型。 输入信号决定着反馈系统的初始状

态,网络训练时经过一系列状态的转移后,逐步收敛直

到平衡状态,输出 Elman神经网络的预测结果。
Elman神经网络的数学模型为:
x(k) = f(w1xc ＋ w2u(k - 1))
xc(k) = a·xc(k - 1) ＋ x(k - 1) (10)
yk = g(w3x(k))
其中, w1、 w2 分别为承接层、输入层到隐含层的连

接权值; w3 为隐含层到输出层的连接权值; f() 为隐

含层的激励函数; g() 为输出层的传递函数。
f(x) 多取为 Sigmoid函数,即

f(x) = 1
1 ＋ exp( - x) (11)

g(x) 多取为线性函数,即

yk = w3x(k)  (12)
Elman神经网络进行权值修正采用 BP算法,学习

指标函数采用误差平方和函数,如式(13)所示。

E = 12∑
n

i = 1
∑
m

k = 1
(Yik - T

i
k)
2 (13)

训练样本集为 A = {(X i,Ti) | i = 1,2,…,n} , X i

为第 i组训练数据的输入, Ti 为 X i 对应的期望输出;
Tik 为输出层中第 k个神经元的期望输出; Yik 为输出层

中第 k个神经元的实际输出。 该函数是一个非线性函

数,有多个极小点,通过调整各个神经元之间的连接权

值和阈值对神经网络进行训练,直到误差函数 E 达到

最小[11]。

3 人工鱼群神经网络模型
人工鱼群算法在优化 Elman 神经网络时,训练和

测试 Elman神经网络模型时使用历史负荷数据,通过

鱼群算法进行迭代寻找最优的权阈值。 每个 Elman神
经网络用一条人工鱼代表,待优化的初始权值和阈值

与每个鱼的状态对应,人工鱼群算法的目标函数为 El-
man神经网络实际输出值和期望输出值的最小误

差值[12]。
基于人工鱼群算法的 Elman神经网络训练算法流

程如下:
(1)确定神经网络的输入层、隐含层、输出层的节

点数,将多组训练数据归一化处理后作为网络的输入

和输出;
(2)初始化参数:确定人工鱼个数 N 、步长 Step、

视野 Visual、拥挤度因子 δ 、试探次数 Try-number、最
大迭代次数 T 、待优化的权阈值 m和目标函数 E值;

(3)迭代次数初值设为 1,随机产生包含 N条人工

鱼的初始鱼群,从而产生 N组初始权值和阈值;
(4)分别计算并比较全部人工鱼个体状态的适应

值,即目标函数 E值,将最小 E值和对应的个体状态录

入公告板;
(5)对所有人工鱼模拟进行聚群和追尾行为,然

后实际执行较小的 E值的行为,缺省行为方式为觅食;
(6)将鱼群每次活动后所有鱼的 E值和公告板中

的值进行比较,一旦小于公告板上的值,就取代它;
(7)当迭代次数达到 T 时,就输出最优的权阈值,

否则令迭代次数 t = t ＋1,转到步骤(3);
(8)寻优结束后,将最优的权阈值作为初始权阈

值用于电力负荷预测的 Elman神经网络模型中;
(9)使用历史负荷数据进行模型测试,得出负荷

预测的结果后与实际负荷值进行误差比较分析。 倘若

达到误差要求,就存储该组权阈值,输出预测结果,否
则转到步骤(2),重新开始。
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4 仿真实验
选取某地 2014 年 12 月 20 日至 2015 年 1 月 10 日

的 24 小时的负荷数据作为样本。 由于人工神经网络

的神经元对训练样本的数据范围有限制,因此对输入

数据进行归一化处理,这样可以避免在训练过程中神

经网络出现假饱和现象,以加快神经网络的收敛。 网

络的收敛速度受不同压缩方式的影响,即输入值的压

缩方式和隐含层激活函数形式有直接关系,最好是把

输入值压缩在激活函数最有效的工作区间内[13]。 当

激活函数为指数函数时,将输入值换算压缩到(0,1)
之内;当用正切函数时,将其换算到[ -1,1]内。 所提

出的神经网络中神经元激活函数取 Sigmoid 函数,用
式(14)将负荷换算到 [ - 1,1]之间,在输出层用式

(15)将其换算回负荷值。

x*i =
x i -

1
2(xmin ＋ xmax)
1

2(xmax - xmin)

(14)

x i =
1
2 (xmax - xmin)x

*
i ＋

1
2 (xmin ＋ xmax) (15)

其中, xmin和 xmax分别为训练样本中输入数据的最

小值和最大值; x i 为输入样本归一化之前的值; x*i 为

输入样本归一化之后的值。
将处理后前 3 天的数据作为输入,第 4 天的预测

负荷作为输出,神经网络的输入层和输出层节点数分

别设定为 3 和 1。 由经验公式 k = n ＋ h ＋ c ,其中 n、
h、k分别为输入层、输出层、隐含层的节点数, c为调节

常数,取值范围在[1,10] [14],因此该模型的隐含层设

置为 6 个,同时设人工鱼 N = 100,Visual = 0. 7,Step=
0. 5, δ =0. 618, T =1 000, Try-number = 50。

在 Matlab环境下,用人工鱼群神经网络模型对数

据样本进行训练和预测,并与实际负荷值及 Elman 神

经网络模型预测值进行比较,仿真结果如图 2 所示,两
种模型预测误差对比如图 3 所示。

图 2 预测值与实际负荷值对比

图 3 预测误差对比

从预测结果可以看出,在某些负荷值节点,Elman
神经网络模型的预测输出值与实际值局部出现了较大

偏差,而人工鱼群神经网络模型预测输出更贴近实际

值的曲线走势,有较高的预测精度,多数点达到较低的

误差值并且各点的误差值变化较均匀。

5 结束语
为提高短期负荷预测的精度,改善神经网络的缺

点,利用人工鱼群算法优化 Elman 神经网络的初始权

值和阈值后,收敛速度加快,且有效地解决了 Elman算
法容易陷入局部最优的问题。 将其应用于电力系统短

期负荷预测中,仿真结果表明,基于人工鱼群算法的

Elman神经网络模型具有较好的预测效果。
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图 4 多线程处理流程

象数据的实时传输,同时实现对上行气象信息和全省

网络状态的实时监控,气象信息传输时效统计以网页

的形式实时统计,便于管理部门及时了解各时段资料

传输情况,也省去了人为统计全省各市县各类报文传

输时效的繁琐工作。 该系统实际运行的情况表明,气
象报文资料传输质量有了显著提高,不但保证了资料

的时效性,同时也提高了业务人员的工作效率。
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